














Since Ant Colony Optimization (ACO) algorithm was introduced by Dorigo in 1992, several researchers have 
enhanced it. Each ant in basic ACO algorithm has no long-term memory; it searches using only pheromone 
information. In this paper, we propose a variant of ACO algorithm that uses external memory of each ant to seek an 
optimum solution. Moreover, it incorporates not only the case in which each ant’s memory is permanent but also the 
case in which the memory is lost with a certain probability. The effectiveness of our proposed algorithm is 




メタヒューリスティクスの1種であるAnt Colony Optimization (ACO)アルゴリズムは，Dorigo 












2. 巡回セールスマン問題（Traveling Salesman Problem, TSP） 
巡回セールスマン問題(TSP)[2]は，都市とその都市間の距離のリストが与えられ，各都市を
1回だけ訪問し，すべての都市を巡る最短経路を求める問題である。 
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3. Ant Colony Optimization (ACO) 










3.1 Ant System (AS) 
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図 3  擬似コードによるAnt Systemアルゴリズム 
 
3.2 Ant Colony System (ACS) 




都市 iにいるアリは次の式によって与えられたルールによって次の都市 jを選択する。 
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   (7) 
T+，L+はそのステップでの最良解(iteration best)の巡回路と，その巡回路長を表す。  
 
3.3 Max Min Ant System 


























   (8) 


























3.4 Ant System with Elitist Strategy and Ranking 
 Ant System with Elitist Strategy and Ranking (ASrank) [6]はMMASと同様にフェロモンアップ
デートに改良が加えられている。ASがすべてのアリ，MMASが最短経路を生成したアリのみ
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   (15) 
ここでbestkとは探索中でアリエージェントkが生成した最良解を表す。共通のフェロモンマト
リクスはMMASに基づいて，各ステップでの最良解を生成したアリ（iteration best）でアップ

























図 5 擬似コードによる個々のアリの記憶情報を利用したACO アルゴリズム 
 
5. 性能比較実験 
実験にはTSPライブラリーの標準テスト問題eil51, eil76, eil101, kroA100, d198の 5つを用い
る。問題名についている数値は都市数を表している。比較するアルゴリズムには， ACOの中
でも優れた性能で知られるMMASを採用した。この実験に使用した各パラメータはα = 1.0, β 
= 2.0, ρ = 0.02, λ = 0.05，そしてΛの閾値は1.00001である。アリの数mは都市の数nと等しく

































では平均値Avg.が，Refresh rate = 0.10の時に最良値となっているが，Boxplotの形状から判断
すると，Refresh rate = 0.00の方が安定して良い解を見つけられるとも解釈できる。 
実験結果全体としては，アリの記憶が永続的に保持されるケース(Refresh rate = 0.0)よりも，
一定確率でアリの記憶が消去されるほうが良い性能を示すことが明らかとなった。 
 
表 1 eil51における性能比較実験の結果 
 
eil51 
(opt. = 426) 
ACO with External Memory of Each Ant 






Avg. 427.32 426.88 426.86 426.72 
Best 426.00 426.00 426.00 426.00 
Worst 428.00 428.00 428.00 428.00 
Time (sec.) 18.45 17.82 17.46 11.17 
 
表 2 eil76における性能比較実験の結果 
 
eil76 
(opt. = 538) 
ACO with External Memory of Each Ant 






Avg. 538.46 538.36 538.28 538.48 
Best 538.00 538.00 538.00 538.00 
Worst 540.00 539.00 540.00 544.00 





























表 3 eil101における性能比較実験の結果 
 
eil101 
(opt. = 629) 
ACO with External Memory of Each Ant 






Avg. 634.20 633.82 633.00 633.44 
Best 630.00 630.00 629.00 629.00 
Worst 637.00 637.00 637.00 636.00 
Time (sec.) 83.24 81.29 80.00 42.75 
 
表 4 kroA100における性能比較実験の結果 
 
kroA100 
(opt. = 21282) 
ACO with External Memory of Each Ant 






Avg. 21300 21230 21297 21303 
Best 21282 21282 21282 21282 
Worst 21379 21379 21379 21379 






































表 5 d198における性能比較実験の結果 
 
d198 
(opt. = 15780) 
ACO with External Memory of Each Ant 






Avg. 15959.02 15955.18 15958.90 15959.34 
Best 15876.00 15864.00 15873.00 15851.00 
Worst 16004.00 16026.00 16038.00 15999.00 
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